Learning signal processing in Persian language 


Step 12: Empirical Wavelet Transform (EWT) 


ساناز جواهریان 
دانش‌آموخته کارشناسی ارشد مندسی bx‏ 
دانشکده T‏ برق و کامپیوتر دانشگاه obs‏ 


گنتم Ao K EMD‏ راو به IMF‏ های سیکنال کک می گیرد؛ AS By jS erudi ans‏ یک 
برای شناسایی adis‏ های فرکانسی سیگنال های غبرخطی و غبرایستا است 
ما بزرگترین عیب siete n‏ که دارای یک رابطه ی بسته ی ریاضی نیست. پس برای ما مکن 


یست که خروجی و رقا De‏ ی و وا هی 
ی در بی و AE‏ ست که قاعدتاً مدت زمان زیادی را طلب می کند. گاهاً ما خواهان این هستیم که قبل از V‏ 


اما روش EMD‏ با شرایطی که گفته شد. این اجازه را به ما نمی دهد. 
1 یک روش جدید است که به ساخت فبلترها Sb‏ های مناسب ( مشابه DWT‏ ) به استخراح mode‏ های 


تشکیل دهنده ی سیکنال می پردازد. این روش ما را به سمت یک تبدیل ویولت جدید. SE pel ply‏ وبولت ترنسفورم 
هدایت می کند. تمم ترین تفاوت این تبدیل با EMD‏ درداشتن رابطه ای به شکل aa‏ است . که این اجازه را به ما می 


دهد که رفتار و Ge‏ شکل کلی خروجی تبدیل را بتوانیم تخمین بزنم. 


. رفتار این تبدیل را مورد بررسی قرار دهم‎ Hc می خواهيم‎ de 


p^ 
الگوريتم این تبدیل به صورت زیر است‎ 


Use the FFT algonthm to 
obtain the spectrum of 
the processed signal 


1 - استفاده از FET eit Sl‏ برای رسیدن به طیف قرکاتسی سیگتال 


2 - استخراج تقاط ماگسیمم محلی قرکاتس در بازه ی zt]‏ و 0] 
3 - استقاده از تقاط ماگسیموم محلی یرای تعبین گرنن 2a pine‏ باتدهای قر (wi AC, pene C15 ), lS‏ 
Compute the local maxima‏ ۱ 

c 4 of the spectrum‏ ساخت dle‏ نانک ها با استفاده از مجموعه هه و قیلتر کردن iu‏ یرای بنست آوردن 


مؤلقه های قرکاتسی تسکیل asina‏ آن. 


Detect the boundaries then 
segment the spectrum 


Construct the empirical wavelets 
and decompose the signal into 
different components 





در EWT‏ می خواهيم که سیگنال را با استفاده از فیلترهای میان گذر که با استفاده از وبولت مادر Meyer‏ طراحی 
شده است» به IMF‏ های تشکیل دهنده اش تقسم کنیم؛ برای این منظور بايد als‏ که حدوده ی باند گذر po‏ فیلترها 
را به درستی تعیین eS‏ اما چگونه؟ در قسمت قبل گزارش» به این aS‏ اشاره کردیم که تبدیل فوریه و EMD AS‏ 
رفتاری مشابه با po‏ دارند» پس ترین گزینه uus ta‏ ردن حدوده باند گذردهی فیلترها. استفاده از طبف PX‏ 
اما چگونه باید این طیف را تقسم بندی کنیم؛ قاط ماکسهوم یا gle‏ پیک sla‏ موجود در طیف فرکانسی» نشان دهنده 
ی مولفه های اصللی JUL.‏ هستند. یعنی این مؤلفه ها بايد در محدوده گذردهی فیلترها حضور داشته باشند. 

اما کدام ناحیه بین دو پیک را برای تقسیم بندی انتخاب te‏ برای این منظور. کترین ماکسهوم محلی که بین دو ماسچوم 
متوالی قرار دارد را به عنوان مرز بین بازه ها انتخاب می eS‏ 


در مرحله بعد با داشئن محدوده های بین بازه ها به تشکیل دو پارامتز hel‏ در تبدیل ویولت» یعنی scaling Function‏ 
Wavelet Function 3‏ می پر داز n‏ 


گفتم که bab D‏ توجه به تابع وبولت Meyer‏ بازنوسی شده اند. 


در os‏ را بطه ی هر اور ده شده است. 








1 if w| > (1— wn 
à.) = Je [38 (del -0709))| — ifa 0s < lel < 1e 
0 otherwise 
] if (1+ منم(‎ < |w| € (1 — بل(‎ 
«eos [38 (sel - Q.— n+)" it yunga < lol ک‎ (14-0 
Palo) = ٩ sin [38 (i-e - 0-3))| — ita Yun < اسا‎ € Q0 


^0 otherwise 


در رابطه ی قبل Ty‏ تعیین کننده یک tight frame‏ و v(x) al‏ یک xi‏ تعریف شده در رابطه ی Meyer Ja‏ 


"tü- im — 84x + 70» — 20x). 1۲0 cx > 1 


otherwise. 


با داشئن روابط scaling Function‏ و Wavelet Function‏ می e‏ به استخرا اج ضرایب Approximate‏ و 


ضرایب Detail‏ 2 ویولت پیردازیم. 


ضرایب Approximate‏ از ضرب داخلی JUL.‏ با scaling Function‏ ؛ 
(f.0) = | FOBT Bar‏ = ,۱۷0 
ضرایب Detail‏ از ضرب Wavelet Function | JUL. deh‏ حاصل می شوند. 


۱۷۳۰۵ = (f) = | fov Gc Dar 


Qn‏ شکل EMD‏ سیکنال Mode ay 45$ oe L9.‏ های تشکیل OLDS‏ سیکنال b‏ استفاده از تعریف زير شکل 


fo(t) = W*(0, t) * p1 (t) 
۲) = WÎ (n, t) * VEO) 


N 
f(t) = < felt) 
kg 


درشکل زیر یک سیکنال که از Lp‏ سه تابع تشکیل شده است را دارم. 
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حال یکبار با روش EMD‏ و یکبار با روش EWT‏ سیگنال را تجزیه See‏ 
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Fig. 18. Empirical! Mode Decomposition af. £5.41. 


به وضوح میتوان به برتری EWT‏ را نسبت به EMD‏ مشاهده کرد 


1 نسبت به تبدیل ویولت و EMD‏ دارای برتری gle‏ است که در زیر به آحا اشاره می eS‏ 


حاسبات وجود دارد؛ ول در EWT‏ 4 صورت حساب شده پیش می روم. 


در ویولت نز اشکالای وجود دارد؛ زمانی که از Dyadic wavelet‏ و يا wavelet packet‏ استفاده می eS‏ بدون 


شناخت از adis‏ های hel‏ سیکنال. یک فیلتر از پیش تعیین شده را بر روی سیکنال اعمال می کنيم. این احقال وجود 
دارد که مولنه های PX‏ سیکنال. دقیقاً در فرکانس قطع فبلترها واقع شده ابل در واقع با این وشن یال i$ silo‏ 


بعضی از مولفه های سیکنال را ناخواسته حذف dy te‏ در EWT‏ به این صورت نبست چون نای باند فیلترها 
هدفند و از روی طیف فرکاسی خود سیکنال تعیین شده اند. پس احقال Sail‏ مولنه fel‏ را حذف کنيم به صفر می 
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